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Resumo—Este trabalho propoe um método de regressao para
estimar a concentracio de etanol em misturas aquosas (fracao
massica [w/w]) a partir de medi¢oes ultrassonicas. Indicadores
de energia, poténcia e variacao foram extraidos das séries tem-
porais de ultrassom e usados como entrada para trés algoritmos
de aprendizado de maquina: Random Forest , Gradient Boosting
e Deep Neural Network. A avaliacdo considerou RMSE, MAE e
coeficiente de determinacio (R?). Em conjuntos de 24 amostras,
o Gradient Boosting obteve os melhores resultados (RMSE =
0,1715; MAE = 0,1218; R? = 0,693), seguido pelo Random
Forest. A Deep Neural Network apresentou maior sensibilidade
ao baixo volume de dados. Os resultados obtidos mostram que
o modelo de Boosting é mais estavel e se comporta melhor
nos diferentes cenarios de treinamentos. Embora o erro médio
ainda supere o limite de 0,7% definido por normas do setor,
os resultados iniciais demonstram a viabilidade de abordagens
baseadas em ensemble para predicio de concentracoes de etanol
em aplicacoes industriais.
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] Aprendizagem de Maquina;
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I. INTRODUCAO

Desenvolver métodos acessiveis e precisos para mensu-
rar grandezas fisicas representa um desafio significativo na
inddstria. Instrumentos que capturam com precisdo variaveis
criticas de processos quimicos e fisicos sdo essenciais para
assegurar a qualidade e a uniformidade dos produtos [1].
Em especial, no setor petroquimico, a determinacdo ripida
e precisa do teor de etanol em misturas aquosas ([w/w])
¢ fundamental em cadeias produtivas de biocombustiveis,
farmacéuticas e alimenticias, pois variagdes na concentragao
podem afetar desempenho de equipamentos, gerar emissdes
indesejadas e comprometer a conformidade com normas
ambientais e de qualidade [2] [3].

Meétodos tradicionais de andlise de concentragdo, como
HPLC, refratometria e alcoometria, oferecem elevada pre-

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagido de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cédigo
de Financiamento 001, do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico
e Tecnolégico (CNPQ).

2" Maxwell Damasceno
PPGEE UFOP-UNIFEI
Universidade Federal de Itabubd
Itabira, MG, Brasil
maxwell @unifei.edu.br

3" Marcelo M. Tiago
PPGEE UFOP-UNIFEI
Universidade Federal de Ouro Preto
Jodao Monlevade, MG, Brasil
marcelomtiago @ufop.edu.br

5% Luiz C. B. Torres
PPGEE UFOP-UNIFEI
Universidade Federal de Ouro Preto
Joao Monlevade, MG, Brasil
luiz.torres @ufop.edu.br

cisdo em laboratério, mas demandam tempo, calibracdes
frequentes e infraestrutura especializada, limitando sua
aplicacdo em sistemas de automagdo e em tempo real
[4]. Modelos termodindmicos como COSMO-SAC LinSan-
dler2002 e NRTL sdo amplamente usados para prever com-
portamento de solugdes hidroalcodlicas, porém dependem
de parimetros experimentais e podem falhar em condicdes
dindmicas de processo.

Abordagens recentes t€ém demonstrado a eficdcia do ultra-
ssom na estimativa de concentracio de etanol de forma ndo
invasiva. [5] utilizou a velocidade do som em fung¢éo da tem-
peratura para prever a concentracdo de etanol em misturas,
obtendo alta precisdo com interpolagao bilinear. J4 [6] propds
o uso de redes neurais artificiais para prever a densidade
de misturas etanol-dgua, superando modelos termodindmicos
tradicionais. Por fim, [7] combinou a velocidade ultrassonica
com regressdo PLS e SVR para estimar etanol e metanol em
bebidas comerciais. Apesar dos bons resultados, tais aborda-
gens ndo exploram diretamente caracteristicas temporais do
sinal bruto do transdutor utilizado.

Neste trabalho, propoe-se a caracterizacdo de misturas de
dgua e etanol por meio de sensores ultrassdnicos, explorando
vdrios indicadores extraidos das séries temporais do sensor,
como estatistica descritiva, poténcia dos sinais, andlise espec-
tral, largura de banda, drea dos sinais, taxa de decaimento
e velocidade de propagacdo. Esses parimetros sdo utilizados
como entradas para trés modelos de aprendizado de maquina:
Random Forest, Gradient Boosting € Deep Neural Network.
As amostras foram preparadas conforme a norma OIML para
concentragdo em fracdo mdssica [W/W], e os algoritmos
foram avaliados por meio de métricas de regressao (RMSE,
MAE e R?).

Este estudo piloto é conduzido sobre um volume reduzido
de dados em um dataset ainda pouco explorado, cujo prin-
cipal desafio é atingir resultados robustos com amostras lim-
itadas. Diversas iniciativas em dreas como ciéncias médicas
[8] [9], astrofisica [10] [11], ecologia [12] e industria [13]



demonstram a viabilidade de abordagens especificas para
mitigar a escassez de dados e otimizar a eficdcia dos modelos.
O trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Secdo
II, definimos objetivos e descrevemos o preparo de amostras
e extracdo de indicadores; na Secdo III apresentamos a
metodologia dos modelos e configura¢do de treinamento; na
Secdo IV detalhamos resultados, comparagdes com literatura
e discussdo critica; e na Se¢do V concluimos destacando
ganhos, limita¢des e propostas de trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

A. Sistema ultrassoénico

A Figura 1 apresenta um diagrama esquemadtico da célula
de medicao ultrassonica utilizada neste trabalho.
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Fig. 1. Esquema do sistema de medicao ultrassonico utilizado.

O sistema é composto por um bloco metilico, com tem-
peratura controlada por meio de células de efeito Peltier. Um
medidor de temperatura de precisao (Isotech, modelo Millik)
foi utilizado como referéncia para controlar a temperatura
das amostras analisadas, com um erro de regime permanente
menor do que 0,01°C. Cubetas de quartzo, com caminho de
propagacdo de 10 mm, foram utilizadas para depositar as
amostras de interesse.

Dois transdutores de 75 MHz (Olympus, modelo V2022),
operando em modo transmissdo-recep¢do, foram utilizados
para emitir e receber os sinais actsticos. Uma camada de
dgua destilada foi utilizada para garantir o acoplamento entre
transdutores e cubeta. Os transdutores foram excitados por
meio de um pulsador (JSR Ultrasonics, modelo DPR500),
com um pulso estreito de -400 V.

Os sinais elétricos provenientes do transdutor receptor
foram adquiridos por meio de uma placa de aquisicdo (Sig-
natec, modelo PX14400), com frequéncia de amostragem
de 400 MHz e resolugdo vertical de 14 bits. O software
Matlab foi utilizado para controlar os sistemas de excitagdao
e aquisicdo. Mais detalhes a respeito do sistema de aquisi¢do
utilizado podem ser obtidos em [14].

B. Preparacdo das amostras

As amostras analisadas neste trabalho foram preparadas
utilizando 4gua destilada e etanol HPLC. Uma balanga
analitica, com resolu¢do de 0,1 mg, foi utilizada para
definir as propor¢des de dgua e etanol em cada mistura.
Foram preparadas amostras com concentragdes variando
entre 10%[w/w] e 90%[w/w], utilizando frascos Schott de
250 ml.

As misturas foram agitadas por 10 min e, em seguida,
mantidas em repouso por 24 h. Apds esse periodo, um
densimetro de bancada (Anton Paar, modelo DMA 4500) foi
utilizado para medir a densidade das amostras. As tabelas

de acoolmetria, definidas por OIML [15], foram utilizadas
para converter os valores de densidade medidos em valores
de concentracdo [w/w] de etanol em 4gua.

C. Pré-processamento e selecdo de caracteristicas

Os dados adquiridos abrangem 24 amostras rotuladas,
totalizando 108 observacdes. Para cada concentracido es-
pecifica de dgua e dlcool, foram realizadas entre trés e cinco
aquisi¢des do sinal. As caracteristicas extraidas incluem a
amplitude e a duragdo do sinal emitido, além do primeiro
sinal refletido (eco) na amostra. A Figura 2 ilustra um
exemplo de amostra com 20% de etanol.
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Fig. 2. Representagdo dos sinais adquiridos no dominio do tempo.

Para cada nivel de concentragdo, realizamos miltiplas
medi¢des ultrassonicas a fim de reduzir ruidos e garantir a
robustez dos dados. No entanto, o preparo de cada amostra é
um procedimento laborioso e de custo elevado, e as replicatas
coletadas pertencem a mesma batelada, ou seja, compartil-
ham exatamente o mesmo valor de concentracdo. Assim,
optamos por selecionar uma Unica observagio representativa
para cada rétulo, resultando em 24 amostras distintas. Essa
escolha preserva a variabilidade inerente ao processo de
preparacdo — as mudltiplas coletas asseguram que o sinal
capturado seja confidvel — sem inflar artificialmente o
conjunto de treinamento com repeticdes de um mesmo valor
de referéncia. Dessa forma, garantimos que cada amostra
contribua de maneira tnica para o aprendizado dos modelos,
sem enviesar as métricas de avaliag@o.

Para realizar a tarefa de predi¢do da concentragdo, os sinais
foram processados e resumidos em indicadores, utilizados
como entradas para os modelos. Esses indicadores foram
calculados a partir dos sinais actisticos mencionados ante-
riormente.

Os indicadores utilizados incluem média, desvio padrdo,
variancia, poténcia dos sinais obtida através da média do
quadrado das amplitudes, frequéncia dominante (determinada
pela Transformada Répida de Fourier (FFT)), largura de
banda (calculada com base nas frequéncias que correspon-
dem a queda de poténcia em -3 dB), a integral da curva
que representa a drea sob os sinais, a taxa de decaimento
(estimada a partir da amplitude ao longo do tempo), e a
velocidade de propagacdo do som no meio (calculada com
base no tempo necessario para o sinal acustico se propagar
pela amostra). A Tabela I apresenta as expressdes utilizadas
para calcular esses indicadores.



TABLE I
EXPRESSOES UTILIZADAS PARA CALCULAR OS INDICADORES.

Indicador Formula

Média o= %Zi\’zl z

Desvio Padrio o= % Zfil(% —p)?
Variancia o2 = % Zi\’:l(xz —p)?

Miximo Absoluto max = max(x;)
T

P=4 [ |s@t)|?dt
fa = argmax |[FFT(s(t))|
BW = fhigh - flow
A= [T s(t)dt

t
D(t) = Doe™ =

— d
V= At

Poténcia do Sinal
Frequéncia Dominante
Largura de Banda
Integral da Curva
Taxa de Decaimento

Velocidade de Propagag@o

Os indicadores foram inicialmente regularizados para
garantir média zero e desvio padrdo unitidrio. Em seguida,
a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA) foi
utilizada para reduzir o nimero de caracteristicas utilizadas
pelo modelo, mantendo apenas as informagdes mais rele-
vantes. No entanto, ao longo do desenvolvimento, observou-
se que o uso do PCA prejudicava o desempenho dos modelos.
Assim, essa etapa foi posteriormente descartada.

D. Definicdo dos modelos

As arquiteturas de modelos analisadas neste trabalho in-
cluem Gradient Boosting, Random Forest € Deep Neural
Network, cada uma com suas particularidades e aplicagdes. O
Gradient Boosting é um método de aprendizado de miquina
que combina multiplos modelos (geralmente 4rvores de de-
cis@o) para criar um modelo robusto, focando iterativamente
nas previsdes incorretas dos modelos anteriores [16]. Por
outro lado, o Random Forest é uma técnica de ensamble
que utiliza vdrias arvores de decisdo, construidas a partir de
subconjuntos aleatérios dos dados, para melhorar a precisao
e reduzir o risco de overfitting [17]. As Deep Neural Net-
works (DNNs) sdo estruturas complexas de redes neurais que
consistem em multiplas camadas, permitindo a modelagem
de relagdes nao lineares complexas nos dados [18].

Neste estudo, para garantir um desempenho otimizado
dos modelos, os hiperpardmetros foram ajustados por meio
da técnica de otimizag@o bayesiana, utilizando a biblioteca
python skopt.gp_minimize [19]. As Tabelas II, III e IV
apresentam uma descri¢do dos hiperpardmetros que foram
otimizados para cada uma das arquiteturas.

TABLE II
HIPERPARAMETROS DO Random Forest.
Hiperparametro Descricao
n_estimators N° de arvores
max_depth Profundidade

N° Min. amostras no nd
N° Min. amostras na folha
Descarte de nds

min_samples_split
min_samples_leaf
bootstrap

E. Treinamento, avaliagdo e valida¢do

No treinamento do modelo, utilizou-se uma validacdo sim-
ples devido ao nimero limitado de amostras, com 70% dos
dados destinados ao treino e 30% para teste. A performance

TABLE III
HIPERPARAMETROS DO Gradient Boosting.

Hiperparametro
n_estimators
learning_rate
max_depth
min_samples_split
min_samples_leaf
subsample

Descricao

N° estagios do boosting
Taxa de aprendizado
Profundidade

N° Min. amostras no nd
N° Min. amostras na folha
Amostras por arvore

TABLE IV
HIPERPARAMETROS DA Deep Neural Network.

Hiperparametro
num_layers
num_units
learning_rate
dropout_rate

Descricao

N° camadas ocultas

N° neurdnios por camada
Taxa de aprendizado
Taxa de dropout

durante o treinamento foi mensurada com a métrica de Raiz
do Erro Quadritico Médio (RMSE). Na validacdo, escolha
final do modelo, também foram utilizadas as métricas de
Erro Absoluto Médio (MAE) e o coeficiente de determinagao
(R?), com o objetivo de aferir o desempenho sob diferentes
perspectivas e identificar possiveis ajustes necessdrios.

Destaca-se que as observacdes ndo foram distribuidas
de forma equitativa: 66% das amostras (16) estdo con-
centradas entre 90% e 100% de concentragdo de etanol,
conforme ilustrado na Figura 3. Esse desbalanceamento nas
observagdes pode prejudicar o treinamento do modelo.

Para contornar essa questdo, o treinamento e a validagao
foram divididos em duas etapas. Na primeira etapa, as
amostras com concentragdes entre 90% e 100% foram ex-
cluidas, permitindo que o treinamento fosse realizado apenas
com 10 amostras equidistribuidas entre 10% e 100%. Na
segunda etapa, o treinamento e a validacdo foram realizados
com todas as amostras disponiveis.

Distribuigdo das Concentragdes

Frequéncia

OO nann H

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Concentragao

Fig. 3. Histograma da distribui¢do das amostras de concentragao de etanol.

III. RESULTADOS

Em ambos os testes realizados, o desempenho da DNN foi
insatisfatério, como mostrado na Figura 4. Esse resultado
era esperado, considerando que modelos de redes neurais
profundas dependem fortemente de um grande volume de
dados para aprender de forma eficaz e capturar com precisao
as caracteristicas da popula¢do. Em contextos de dados limi-
tados, a DNN tende a apresentar baixa generalizacio e pode
superestimar ou subestimar padrdes devido a insuficiéncia de
exemplos representativos [20].
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Fig. 4. Resultados do modelo de Deep Neural Network.

A. Treinamento com 10 amostras

Utilizando o método de otimizagdo bayesiana do Python,
os parametros do modelo Random Forest foram ajustados
conforme mostrado na Tabela V. Nesta etapa, definiu-se os
limites de busca das varidveis, ajustando-os sempre que ocor-
ria saturacdo, para obter o melhor desempenho do modelo. O
modelo resultante apresentou baixos valores de erro RMSE
e MAE, além de um R? elevado (Tabela VI), indicando
boa precisdo e uma capacidade significativa de explicar a
variabilidade dos dados, especialmente para um conjunto de
dados reduzido. O R? de 0,961 sugere que o modelo captura
adequadamente a relacdo entre as varidveis e o teor de dlcool.

TABLE V
SINTONIA DE HIPERPARAMETROS DO Random Forest PARA 10
AMOSTRAS.

Hiperparametro Valor
n_estimators 199
max_depth 500
min_samples_split 2
min_samples_leaf 2
bootstrap false

TABLE VI
DESEMPENHO DO MODELO RANDOM FOREST COM 10 AMOSTRAS.

Random Forest Valor
RMSE 0.0564
MAE 0.0559

R2? 0.961

A Figura 5, ilustra a relagdo entre os valores preditos e os
valores reais na etapa de validacdo.

Embora o desempenho do modelo Gradient Boosting
seja ligeiramente inferior ao do Random Forest, ele ainda
demonstra boa precisdo e capacidade explicativa, com um
R? de 0,885. O erro um pouco mais alto sugere uma
leve desvantagem em relagcdo ao Random Forest para o
conjunto de amostras. A Tabela VII apresenta os parametros
otimizados para o modelo, enquanto a Tabela VIII contém
os dados de desempenho relacionados a regressdo. A Figura
6 ilustra a relacdo entre os valores preditos e reais na etapa
de validagdo.
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Fig. 5. Resultados do modelo Random Florest para 10 amostras.

TABLE VII
SINTONIA DE HIPERPARAMETROS DO Gradient Boosting PARA 10

AMOSTRAS.
Hiperparametro Valor
n_estimators 917
learning_rate 0.067
max_depth 10
min_samples_split 3
min_samples_leaf 2
subsample 0.885

TABLE VIII

DESEMPENHO DO MODELO Gradient Boosting COM 10 AMOSTRAS.

Gradient Boosting

RMSE 0.0970
MAE 0.0822
R? 0.885
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Fig. 6. Resultados do modelo Gradient Boosting para 10 amostras.

B. Treinamento com 24 amostras

O modelo Random Forest apresentou um desempenho
significativamente inferior, conforme indicado na Tabela IX,
com um aumento notavel nos erros RMSE ¢ MAE e um
valor de R? de apenas 0,077, evidenciando o ajuste insatis-
fatério, como mostrado na Figura 7. Esse baixo valor de
R? indica que o modelo estd subajustado, sugerindo que
ele ndo conseguiu capturar a relagdo entre as varidveis de
forma eficaz. Essa limita¢do pode estar associada a falta de
amostras e a distribuicdo ao longo da faixa de concentrag@o,
o que prejudica a capacidade do modelo de generalizar. A
Tabela X apresenta os hiperpardmetros ajustados na etapa de
treinamento.



TABLE IX

DESEMPENHO DO MODELO Random Forest COM 24 AMOSTRAS.

Random Forest

RMSE 0.2977
MAE 0.1814
R? 0.077
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Fig. 7. Resultados do modelo Random Forest para 24 amostras.

TABLE X
SINTONIA DE HIPERPARAMETROS DO Random Forest PARA 24
AMOSTRAS.
Hiperparametro Valor
n_estimators 55
max_depth 101
min_samples_split 5
min_samples_leaf 2
bootstrap true

O modelo Gradient Boosting apresentou um desempenho
consideravelmente superior ao Random Forest, com val-
ores de RMSE e MAE reduzidos e um coeficiente de
determinagdo R? de 0,693, conforme mostrado na Tabela XI
e Figura 8. Esse resultado indica um ajuste mais robusto, em-
bora ainda aquém da qualidade observada quando o modelo
¢ treinado com um conjunto de 10 amostras. A arquitetura de
Gradient Boosting mostrou-se mais adequada para lidar com
0 aumento no nimero de amostras e o desbalanceamento nas
concentragdes, o que € consistente com a complexidade desse
modelo. Esse tipo de modelo combina miuiltiplas arvores
de decisdo em sequéncia, permitindo que ele corrija erros
de predicdo feitos por drvores anteriores, o que contribui
para uma melhor generalizagdo e uma maior robustez ao
desbalanceamento dos dados [21].

TABLE XI
DESEMPENHO DO MODELO Gradient Boosting COM 24 AMOSTRAS.

Gradient Boosting

RMSE 0.1715
MAE 0.1218
R? 0.693

No entanto, o desbalanceamento entre as classes ainda
impactou negativamente o desempenho, evidenciando que,
embora o Gradient Boosting ofereca uma maior resiliéncia
a variacdes na distribuicdo de dados, ele ainda pode ser
influenciado por uma representacao desigual nas classes de
concentragdo. A Tabela XII apresenta os hiperpardmetros
ajustados na fase de treinamento.
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Fig. 8. Resultados do modelo Gradient Boosting para 24 amostras.

TABLE XII
SINTONIA DE HIPERPARAMETROS DO Gradient Boosting PARA 24
AMOSTRAS.
Hiperparametro Valor
n_estimators 288
learning_rate 0.096
max_depth 8
min_samples_split 10
min_samples_leaf 2
subsample 0.935

IV. CONCLUSOES

Na avaliag@o inicial com 10 amostras, o0 modelo Random
Forest apresentou melhor desempenho, possivelmente devido
a sua maior capacidade de capturar a variabilidade de um
conjunto de dados limitado, além de ser uma abordagem
relativamente simples. O Gradient Boosting também demon-
strou eficdcia, mas sofreu uma leve queda de precisdo,
provavelmente em razio do nimero reduzido de amostras,
insuficiente para um treinamento mais aprofundado.

Ao considerar 24 amostras, o Gradient Boosting superou
0 Random Forest, possivelmente por lidar melhor com
dados desbalanceados e se ajustar mais adequadamente a
concentragdo de amostras entre 90% e 100% de etanol,
o modelo de ensemble é mais estdvel. Em contrapartida,
0 Random Forest parece ter sido prejudicado pela menor
diversidade de amostras disponiveis.

De modo geral, considerando este estudo piloto de via-
bilidade, ambos os modelos demonstraram capacidade para
identificar contaminac¢des em etanol, evidenciando seu poten-
cial de aplicagdo. Esse resultado € especialmente relevante,
dado o niimero limitado de amostras disponiveis e o des-
balanceamento presente no conjunto de dados. Entretanto,
os resultados ainda ndo atingem o nivel de precisdo exigido
pela norma [22], que estabelece a deteccdo de concentracdes
de etanol abaixo de 99,3% com erro inferior a 0,7%. O
Random Forest obteve um erro médio de 18,14%, enquanto
o Gradient Boosting alcangou 12,18%. Para aprimorar esses
indices, futuros trabalhos devem focar na ampliagdo do
conjunto de dados em intervalos menores de concentracio,
na experimentacdo de outras técnicas de reducdo de dimen-
sionalidade como alternativas ao PCA, além de investigar o
uso de outros modelos que possam apresentar desempenho
superior nesse tipo de problema com um nimero pequeno
de amostras.
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